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This study describes the development of an electromyogram (EMG) 
pattern classification algorithm used to control myoelectric prosthetic hands. 
EMG is an electric signal that travels on the surface of a muscle fiber when 
the muscle is contracting.  The demand for highly functional prosthetic 
hands has increased alongside the growth in technology. Although the 
control degree of freedom is only 2 or 3, commercially available EMG 
prosthetic hands require more than four weeks of training. Within this 
research field, myoelectric control methods associated with EMG patterns 
based on particular motion patterns of the prosthetic hand have been 
developed. In this control method, the user can use approximately 5 to 10 
control degrees of freedom to control the prosthetic hand. Thus, this method 
allows users to control more degrees of freedom using an intuitive approach. 
However, a specialist must assist amputees in locating the EMG sensor and 
determining the appropriate muscle contraction to discriminate as many 
EMG patterns as possible. The burden of training demotivates amputees to 
use prosthetic hands. A system that can automatically search and learn 
amputee EMG patterns to achieve high classification accuracy without a 
specialist is thus required. 
In this study, a myoelectric pattern classifier with operant-based learning 
is developed for automated EMG pattern searching and learning. The 
classifier itself uses a neural network to classify EMG patterns. The 
developed algorithm consists of two parts: a post-processing algorithm for 
stabilizing the output of the classifier, and a classifier correction algorithm 
using operant-based learning. The classifier correction algorithm trains the 
classifier itself and achieves high classification accuracy with as many EMG 
patterns as possible. 
The results show that the developed algorithm can train an EMG classifier 
sufficiently to use a prosthetic hand. In addition, the dynamics of the EMG 
classifier with operant-based learning are analyzed.  
This study suggests the possibility of developing a prosthetic hand that can 
learn new skills not by means of pre-programming but rather through 
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第 1 章 序論 
 
緒言 

























あるが，手首に自由度のない手で物体を把持した場合，肩 3 自由度・肘 1自由度
の合計 4 自由度となるため，動作に制限が発生する．そのため手首の運動の有
無で ADL のパフォーマンスは変化し，手首運動がないときに ADL にかかる時
間は約 28%増大すると言われている[5]．手首動作は上記 16 動作種とは独立に動
くことが想定されるため，ADL の場合の数は増大すると考えられる．  
 
 








































































筋電義手は 1964年の Central Prosthetic Research Institute による実用化を皮切り
に[24]，現在 Ottobockの販売するMyobockが市場の 70-80%を占めている[4][5]．
Myobock は筋電を用い，ON/OFF 制御，比例制御により 1自由度の開閉運動が制





手は日本でも WIME HANDとして 1970年代に販売されたが，普及は 70台程度
に留まっている[28]． 














おいて，これらの義手が可能な ADLを図 6 にまとめた． 
 
 



































図 7 ソケットと筋電計 
 
 
















































研究題目 筆頭著者 識別器 動作数 電極数 識別率 学習時間
Spatial Filtering Improves EMG Classification




LDA 15 128 80-90%
10分間の筋電計測
ののち解析
Hand motion recognition using hybrid sensors










ANN 8 3 89-93%
1秒以下で筋電計測と
識別器の学習
A heuristic fuzzy logic approach to EMG pattern












Huang らの 2009 年の研究では，多数の電極を用いることにより筋電パターン








































ある．図 11 では[48]，筋電パターンがクラス 6 に識別されているが，部分的に































































































態を仮定し，まず 25=32動作を選出した．これら 32動作のうち，図 12に示すよ
うに現実的に手で取ることのできない姿勢が含まれるため，これら 5 つを除外















   
  
  






場合，出力層が 0.9の動作 1が義手で実行される． 
 




































 𝑟 = 𝐺H(𝑜) 
𝑟 =  𝛿𝑦,𝑦′ 
             ∵  {
𝛿 = 0 (𝑦 ≠ 𝑦′)

















 𝐛𝐮𝐟𝐟 = {𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, … , 𝑦𝑁} (2) 
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 𝐺TS(𝐛𝐮𝐟𝐟) = 𝑜 







𝑚𝑖                                       (𝑝𝑖 ≥ 0.5)
𝑚𝑖 , 𝑚𝑗 , 𝑚𝑘          ( 
1
𝑐 + 1
≤ 𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑝𝑘 < 0.5)





(piは動作パターン miが buff内に占める割合) 
(3) 
 








































に保存する．ベクトル emgは 3 チャンネルの筋電計から計測された時系列デー
タが格納されている．次に特徴抽出関数 GFEによって，ベクトル emg からベク
トル emgの周波数分布を示す特徴ベクトル xが抽出される． 




をベクトル l，識別する筋電パターンの数を M とすると 
 𝒍 = {𝑙1, 𝑙2, 𝑙3, … , 𝑙𝑀} 
where 𝒍 = 𝐺SG(𝒙 ∙ 𝒘1) ∙ 𝒘2 
(6) 
と表される．最終的な BPニューラルネットの出力識別筋電パターンを y とする
と，識別結果を出力する関数 GPRは式(6)より 
 𝑦 = 𝐺PR(𝒍) (7) 
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𝑦 = 𝐺PR(𝐺SG(𝒙 ∙ 𝒘1) ∙ 𝒘2) 
となる．ここで，義手の動作パターンの IDを mi，特徴ベクトル xiを持つ筋電パ









𝑚1            (𝒙 ∈ 𝑿1)
𝑚2            (𝒙 ∈ 𝑿2)
𝑚3            (𝒙 ∈ 𝑿3)
⋮                           ⋮
𝑚𝑀            (𝒙 ∈ 𝑿𝑀)
















を Nとすると，ある時刻 t におけるリングバッファ bufftは 
 𝐛𝐮𝐟𝐟𝑡 = {𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, … , 𝑦𝑁} (10) 
と表される．bufft の構成要素である yi には筋電パターンの ID が記憶されてい
る．この後，次の制御周期で再び筋電計測が行われ，新たな筋電パターン y の識
別が行われた tl秒後，リングバッファ buffは 
43 
 
 𝐛𝐮𝐟𝐟𝑡+𝑡l = {𝑦2, 𝑦3, 𝑦4, … , 𝑦𝑁, 𝑦} 






, … , 𝑦′𝑁} 
(11) 






             ∵  {
𝛿 = 0 (𝑦𝑘 ≠ 𝑖)















(𝑐 + 1)𝑝𝑖 > 𝑁
  









が成り立つ．単一動作の場合 c は 1 であるので，リングバッファ buffの半数以
上が任意の筋電パターン mpであれば，単一動作であると判断し，筋電パターン
mp に対応付けられた動作を義手に出力する．最終的に義手に出力される動作 o









𝑚𝑖                                       (𝑝𝑖 ≥ 0.5)
𝑚𝑖 , 𝑚𝑗 , 𝑚𝑘          ( 
1
𝑐 + 1
≤ 𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑝𝑘 < 0.5)









列 buff を引数としてフィルタ結果としての義手への出力 o を出力する関数 GTS
として定義すると 














ーンいずれか，という 3つのパターンの同時識別が最大である．この場合 c は 3
となるが，複合動作としては c が 2の場合も含む．そのため式(14)より，リング
バッファ buffに複数の筋電パターン mp1，mp2, ...を含む場合，少なくともリング




本研究で提案したアルゴリズム GTSについて，バッファ長 N = 6，同時に発現
する動作数の最大値 c = 3とする場合に，buffが式(17)のように与えられると仮
定する． 
 𝐛𝐮𝐟𝐟 = {𝑚1, 𝑚1, 𝑚3, 𝑚1, 𝑚5, 𝑚1}  (17) 






ルゴリズム GTSはまず式(12)，(13)により siおよび piを 





,     𝑝3 =
1
6





 𝑜 = 𝑚1 






安静状態の動作パターンを m0，安静状態でない動きの動作パターンを m4 と
し，動作パターン m4が瞬間的に入力されたときのアルゴリズムにバッファされ
る筋電パターンの時系列 buffを考えると 
 𝐛𝐮𝐟𝐟 = {𝑚0, 𝑚0, 𝑚4, 𝑚4, 𝑚0, 𝑚0} (21) 
となる．このとき，式(12)，(13)により siおよび piは 
























𝑐 + 1 
 


























なわち式(10)における Nを 5，10，15，20とする． 
 
 






る条件は，平滑化バッファ buffの窓幅，すなわち式(10)の Nである． 
タスクの内容は図 18 に示す通りである．フィルタの設計のための実験では，
対象動作を 5指握り，5指開き，親指屈曲，4・5指屈曲の 4 動作パターンについ
て行う．そのため，これら 4 パターンの動作をランダムな順序で 10回行う．各
動作は 6 秒間で，各動作の間には，4 秒間の安静状態を挟む．6 秒間の動作，4
秒間の動作の合計 10 秒が 4 動作パターン分あるため，図 18 の 1 ブロックは 40
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秒となり，5ブロックあるため 1タスクは 200秒となる． 





長母指屈筋の 3 箇所に筋電計を装着すること(図 20)，PC のモニタを無理のない
体勢で見られるよう椅子に座ることがある．筋電計は図 21 に示す湿式筋電計を








図 19 タスク中の PC画面表示 
 
 







   
図 21 実験に用いる湿式筋電計 
 
表 3 筋電計の各諸元 
Parameter Value 
Electrodes GE Healthcare Disposable wet electrodes 
Sampling frequency 1,600 Hz 
Notch frequency 50 Hz 
Gain 10,000 











図 22 窓幅の変化に伴う識別率の変化 
 
 






開き，母指屈曲，4・5 指屈曲の 8 動作を対象とする(図 23)．切断者の被験者に
関しては，筋電パターンの出力が可能な動作パターンに関して，各 4 秒間の筋
収縮と 6 秒間の安静を 5 回繰り返す．なお，提案手法での実験と従来手法での
Buffer length 0 5 10 15 20
Average 75.6% 75.7% 87.7% 92.2% 96.8%
















いた 6 動作の場合 92.9%となった．また，被験者ごとの識別率を表 6 にまとめ
た．開発されたアルゴリズム搭載と非搭載の試行で F 検定を行ったところ，全
動作対象の試行は片側確率 0.095，回外・回内動作を除く試行は 0.37であり，と
もに 5%水準を上回っているため，等分散として t 検定を行った．その結果どち
らの試行も提案手法の識別率が高いことに有意差(*p < 0.001)が認められた．識
54 
別率の向上は全 9動作対象の場合 17.7%，前腕の回外・回内を除く 7動作の場合
11.5%となった．表 5には各条件での識別率，図 25，図 26，図 29には識別の時
系列を示す．これらの識別の時系列は実験時間の都合上グラフが小さくなるた





































表 5 各条件における識別率 
 
表 6 被験者ごとの識別率 
 
 
Table 1 Classification result. 
 
All motion [%] 
All motion except 
supination 
/pronation [%] 
Previous Proposed Previous Proposed 
Mean 64.8 82.5 81.4 92.9 
SD 9.81 10.8 5.66 3.76 
 1 









図 26 識別された動作パターンの時系列 (被験者 2全試行) 
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図 27 識別された動作パターンの時系列 (被験者 1代表区間) 
 
 






































図 29 識別された動作パターンの時系列 (切断者 1全試行) 
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図 31 識別された動作パターンの時系列 (切断者 1代表区間) 
 
 
図 32 識別された動作パターンの時系列 (切断者 2代表区間) 
64 
切断者での実験結果を見ると，手首の掌屈を手首の回内と誤識別している(図
31)．図 26～図 29 を見ると，識別される動作パターンを安定させることで，数
フレームのノイズ的な誤識別を修正することに成功している．しかしながら，場
合によっては誤識別した状態を安定維持してしまい，逆に識別率を低下させる
要因ともなることがわかった．図 32 から，切断者 2 に関しては 4・5 指屈曲に
バイアスしている傾向も見て取れる．結果的に，切断者 1 は 67.7±3.66%から









しながら被験者によっては全動作の 9 動作対象で 90%を超える識別率を出して
おり，習熟により 9動作識別も実用的に運用できる可能性がある． 



















































おける相互背反性に着目し，負報酬の入力された際の GTSにおける buff に含ま
れる筋電パターンによって，どのように筋電パターンの学習データを修正すれ





















































 𝑝0 > ∀𝑝𝑖 , {𝑖 ≠ 0} (27) 
ここで，追学習させるべき動作パターン mtは，安静状態の次に多く識別されて
いる動作パターンである可能性が高いため 
 ∀𝑝𝑖, {𝑖 ≠ 0, 𝑡} < 𝑝𝑡 < 𝑝0  (28) 
を満たす．その結果，負報酬入力時に使用者が出力していた筋電パターンの特徴
ベクトルを xweakとすると，学習データは以下のように更新される． 

















 𝑿𝑘 = 𝜙 (30) 
となる k について，Xrefを 











 𝑿ref = [
𝒙0 𝒙𝑖 𝒙𝑗 𝒙𝑘
𝑚0 𝑚𝑖 𝑚𝑗 𝑚𝑘
] (32) 
のように与えられ，負報酬を入力する瞬間に使用者が出力していた筋電パター
ンの特徴ベクトルが xiであった場合，特定の動作パターン mkについて 
 𝑿ref = [
𝒙0 𝒙𝑖 𝒙𝑗 𝒙𝑘















新たに選出される特定の動作パターン mk は，この内部行列 I を参照し，最も
count の値が小さい動作パターンに決定される．つまり，学習データ Xrefが 






 count𝑖,𝑘   <   ∀count𝑖,𝑗   ∈   𝑗 ≠ 𝑘 (36) 
を満たす k について 
 𝑿ref = [
𝒙0 𝒙𝑖
𝑚0 𝑚𝑖






それらの条件を満たす k の中からランダムに決定した k を用いる． 















態で，筋電パターン xe を入力すると動作パターン me ではなく mi が誤識別され
る状態を考える．負報酬が入力され，countが count’に更新される際，countの上
限値を limit として 
 
{
count′𝑖,𝑖 = 0             





 𝑿ref = [
𝒙0 𝒙𝑖 𝒙𝑒 ⋯ 
𝑚0 𝑚𝑖 𝑚𝑘 ⋯ 
] (39) 
と更新される．また，式(8)，(9)より，xiと xeの筋電パターンは別々の筋電パタ










 𝑛(𝑩) > 𝑐 
             ∵ {𝑩|𝒙𝑒 ≅ 𝒙𝑖 ∈ {𝑖 = 0,1,2, … ,𝑀}} 
(40) 





ため，buff 内で 2 番目に多い割合を占める動作パターンに割り当てられている
筋電パターンを，教示データより削除する．つまり 
 ∀𝑝𝑖 < 𝑝𝑝 < 𝑝𝑘 = max𝑷 





𝒙0 𝒙𝑝 𝒙𝑘 … 






𝒙0 𝒙𝑘 … 

































































で，5 指の開きの筋電パターン x6 を入力した場合，以下の 2 通りの識別パター
ンが考えられる．識別器が筋電パターンを異なるものであると判断する特徴空
間上の距離を dth，距離関数を dとするとそれぞれの出力は 
 
𝑜 = 𝑚5             where  𝑑(𝒙5, 𝒙6) < 𝑑th 
(46) 
 








   
𝒙5
𝑚5











場合，4.1.1 項の iii の状態となるため，式(34)～(37)にしたがって m5が他の動作

















上限値 limit に達することとなる．筋電パターン x5に対して動作パターン m5が


















𝑜 = 𝑚5, 𝑚𝑘, −1   where  𝑑(𝒙5, 𝒙6) ≅ 𝑑th














































































図 38 オペラント学習機能の検証実験タスク 
 
4.3.2. 実験結果 
 窓幅の違いによる負報酬の誤り回数について図 39にまとめる．窓幅 5のもの
と 15 のものでは，被験者の全試行を対象に t 検定を行い有意差が認められた
(p<0.05)．また，窓幅を 5として負報酬によるオペラント学習を行った際の識別





図 39 負報酬の入力誤り回数 
 
 





図 41 窓幅 N=15 の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 1) 
 
 




図 43 窓幅 N=15 の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 2) 
 





窓幅が 15 の場合は，ほぼ 0 回であった．ここで，図 40，図 41 と負報酬の入力
実験条件 N=5 N=15 N=5 N=15
5指握り 2.56 15.93 10.28 91.89
5指開き 41.39 81.45 26.46 99.18
親指屈曲 26.22 98.61 77.72 98.78
4・5指屈曲 0.57 99.29 71.17 100





図 40 に示す窓幅が 5 のタスクにおいては，5 ブロック目が最も負報酬の入力















窓幅が 15 の場合，1 ブロックにおいて 1 回の入力誤りが発生していた．1 ブ




























i. 探索対象の動作パターンが，使用者が ADL に用いる動作パターンの集
合に含まれる場合 
ii. 探索対象の動作パターンが，使用者が ADL に用いる動作パターンの集
合に含まれない場合 
iii. 使用者が ADL に用いる動作パターンが，探索対象の動作パターンの集
合に含まれる場合 







𝑚𝑖 ∈ 𝑴ADL 
             where    𝑚𝑖 ∈ 𝑴s    ,    𝑚𝑖 ∈ 𝑴d 
(55) 
が成り立つ mi については想定されたものであり，4.1，4.2 項に記述されたいず
れかの経路を辿って学習が収束することが理論的に示された．ただし 
 
𝑚𝑖 ∈ 𝑴ADL 
             where    𝑚𝑖 ∈ 𝑴s    ,    𝑚𝑖 ∉ 𝑴d 
(56) 










𝑚𝑖 ∉ 𝑴ADL 














𝑚𝑖 ∈ 𝑴s 







𝑚𝑖 ∈ 𝑴s 
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図 44 アルゴリズムと使用者の動作パターンと収束条件の関係 
 
4.4.2. 検証方法 
 検証には 4.3項同様，図 19，図 38に示すタスクにより実験を行う．上記で設
定された i～ivの条件について，表 9のように設定する．アルゴリズムは，識別
率が 100%となるよう学習を行うが，条件 i においては，被験者の行う動作に数
比べて，アルゴリズムが探索する動作数が少ないため，識別率が 100%となるこ
とはない．そのため，条件 i においては，事実上の最大識別率を表 9において上
限として表現した． 
 
表 9 収束条件の導出実験における条件設定 
 
 
被験者の行う動作数 4 4 4
アルゴリズムの探索動作数 3 4 5
上限 75% 100% 100%
95 
 
実験タスクは 4.3節同様，図 19，図 38に示すものとなり，このタスクを表 9に
基づいた各条件において行う．被験者の行う動作は 5指握り，5指開き，親指屈
曲，4・5 指屈曲とした．アルゴリズムの探索動作については，探索動作数が 2の





 実験結果を，時間に対する識別率として図 45～図 49に示す．また，各条件に
おける，タスク終了時の最終的な識別率を表 10 に示す．4 動作探索を行った図
46 と，5 動作探索を行った場合の図 48 に関しては，200 秒に達する前に学習が
完了し，負報酬の入力の必要がなくなったため早期に実験を終了した．また，早
期に終了した実験については，実験時間でグラフをフルスケール表示したもの





図 45 3動作探索の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 1) 
 
 





図 47 4動作探索の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 1)(b) 
 
 




図 49 5動作探索の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 1)(b) 
 
表 10 各条件における動作パターン数と識別率の比較 (被験者 1) 
 
 
被験者の行う動作数 4 4 4
アルゴリズムの探索動作数 3 4 5
筋電パターン数 15 8 5
上限 75% 100% 100%
5指握り 42.12 98.42 92.46
5指開き 0.00 95.94 97.12
親指屈曲 99.29 100.00 100.00
4・5指屈曲 98.92 96.54 99.20














図 52 5動作探索の場合の負報酬による識別率変化 (被験者 2) 
 




被験者 1の表 10の探索動作数が 3の条件を見ると，探索していない動作につ
いては，当然識別率が 0となっている．このとき，図 44の「筋電パターンの自
被験者の行う動作数 4 4 4
アルゴリズムの探索動作数 3 4 5
筋電パターン数 13 10 14
上限 75% 100% 100%
5指握り 66.98 72.45 86.73
5指開き 0.00 86.01 0.31
親指屈曲 76.59 65.04 97.42
4・5指屈曲 37.73 28.50 54.09













た筋電パターンを，5 指開きの動作パターンに対応付けたところ，表 12 の結果















図 53 筋電パターンは探索されているが動作パターンの探索と対応付けが 
行われていない場合の識別の時系列 
 
表 12 筋電パターンと動作パターンの対応付け修正後の 















表 13 筋電パターンと動作パターンの対応付け修正後の 
各動作パターンにおける識別率 (被験者 2) 
 
 




を計測した．その結果を図 54 に示す．図 54 より，被験者 2 は 5 指握りの筋電
パターンが他の筋電パターンと分離不可能である可能性が高いことがわかる．
















図 54 被験者 2における教師あり学習による識別率の推移 
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𝑦 = 𝑚𝑘 






































り回数が少ないことがわかる．ここで，表 10，表 11，また図 54を見ると，被験















3 4 5 3 4 5 被験者1 被験者2 被験者1 被験者2
筋電パターン数 収束 収束 収束
負報酬誤り回数 1 0 0 3 0 0 8 16 1 0



























図 56 教師あり学習された識別器の負報酬による修正 (被験者 1) 
 
 





図 58 教師あり学習された識別器の負報酬による修正 (被験者 2) (b) 
 
 









 実験結果を図 56～図 59，および表 15 にまとめる．被験者 1 は初期状態で十
分な識別率を有していたが，より識別率を向上させることができるかを検証す
るため，負報酬の入力を行うよう伝えた．実験結果より，被験者 1は識別率が低
下するのに対し，被験者 2は識別率が改善している．図 59 の負報酬の入力誤り
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